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RESUMO

Esse trabalho tem como objetivo analisar e comparar os resultados de duas técnicas de Krigagem (Ordinaria e Indicativa)
que foram aplicadas para estimar a escolha do modo de transporte particular motorizado (automoével ou motocicleta)
em coordenadas de valores conhecidos e desconhecidos. Os dados utilizados foram da Pesquisa Origem/Destino e da
Pesquisa de Opinido sobre avaliagdo do transporte piblico, realizadas em 2007/2008 em Sao Carlos (SP). As técnicas
foram aplicadas em uma regido da cidade com 110 pontos amostrados. Inicialmente, aplicou-se a técnica da Arvore
de Decisdo para estimar a probabilidade de escolha do modo particular motorizado em domicilios pesquisados, deter-
minando assim a variavel numérica a ser interpolada posteriormente através da Krigagem Ordinaria. Para a aplicagéo
da Krigagem Indicativa utilizou-se a variavel “modo principal” em sua forma discreta, onde “1” significava o uso do
modo particular motorizado e “0” significava o ndo uso desses modos. Os resultados obtidos pelas duas técnicas de
interpolagdo espacial foram similares (mapas interpolados e validagdo cruzada). A Krigagem Indicativa (KI), no entanto,
obteve maior nimero de acertos. Além disso, com a KI foi utilizada a variavel objeto de estudo em sua forma original,
evitando possivel propagacao de erros.

Palavras chaves: Geoestatistica, Krigagem, Escolha Modal, Interpolagido Espacial.

ABSTRACT

This paper aims to analyse and compare the results of two techniques of kriging (Ordinary Kriging and Indicator
Kriging) that were applied to estimate the private motorized travel mode choice (car or motorcycle) in known and
unknown geographic coordinates. The data used was from the Origin/Destination and Public Transportation Opinion
Survey, carried out in 2007/2008 at Sao Carlos (SP, Brazil).The techniques were applied in the region with 110 sample
points. Initially, Decision Tree was applied to estimate the probability of mode choice in surveyed households, thus
determining the numeric variable to be used in Ordinary Kriging. For application of Indicator Kriging it was used the
variable “main travel mode” in a discrete manner, where “1” represents the use of motorized particular travel mode
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and “0” characterizes others travel modes. The results obtained by the two spatial interpolation techniques were simi-

lar (Kriging maps and cross-validation procedure). However, the Indicator Kriging (IK) obtained the highest number

of hit rates. In addition, with the IK it is possible to use the variable in its original form, avoiding error propagation.

Keywords: Geostatistics, Kriging, Travel Mode choice, Spatial Interpolation.

1. INTRODUCAO

A escolha modal ¢ um aspecto alta-
mente relevante a ser pesquisado com mais
profundidade no ambito da demanda por
transportes. Esses estudos podem ajudar a
entender o comportamento da populagio
e, consequentemente, a elaborar politicas
publicas. As razdes de escolha de um modo
de transporte em detrimento dos outros sdo
complexas. Ortuzar e Willumsen (2011)
apontam alguns fatores que podem interferir
nessas escolhas, tais como: (1) as caracteristicas
do individuo (posse do carro, renda, densidade
residencial, etc.), (2) as caracteristicas da
viagem (motivo de viagem, periodo do dia,
etc.), e (3) as caracteristicas do modo de viagem
(tempo de viagem, custos monetarios, conforto,
conveniéncia, etc.).

Alguns trabalhos ndo sé relacionam
a escolha modal as caracteristicas dos
usuarios, da viagem e do modo de transporte,
mas também a um conjunto de variaveis
relacionadas ao espago urbano. Loureiro et
al. (2006) afirmam que estudos relacionados
a viagens urbanas sdo influenciados por
atributos eminentemente geograficos, tais como:
adensamentos residenciais e de atividades
socioeconOmicas, proximidade entre zonas,
cobertura espacial da rede de transporte,
impedancia de viagem na malha rodovidria,
etc. Pitombo ez al. (2015) e Gomes et al. (2016)
apontam a necessidade do estudo da relagdo
da escolha modal e localizagdes espaciais dos
domicilios, considerando a forte influéncia do
espaco urbano nas decisdes de utilizacdo de
determinado modo de transporte. Rajamani et
al. (2003) investigaram e identificaram uma
série de resultados sobre o impacto da forma
de ocupac¢do urbana na escolha modal.

A geoestatistica, conjunto de técnicas de
analise espacial em superficies, permite entender
a aparente aleatoriedade dos dados, além da
sua possivel estrutura espacial. Possibilita
ainda desenvolver estudos sobre fendmenos,
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cujas variaveis tém distribuicdo de valores
associada a sua posicdo no espago e estimar
o valor da variavel em locais ndo amostrados,
levando em conta o comportamento espacial
do fendmeno (YAMAMOTO & LANDIM,
2013; WACKERNAGEL, 2010; ISAAKS &
SRVASTAVA, 1989).

Acredita-se que a insercdo do atributo
espacial no estudo das viagens no ambiente
urbano possibilita uma melhor representacao
do padrao de comportamento. Esse trabalho tem
como objetivo analisar e comparar os resultados
obtidos com a aplicagdo de duas técnicas de
Krigagem (Ordinaria e Indicativa) para estimar
a escolha por automovel em coordenadas de
valores conhecidos e desconhecidos.

Este artigo estd estruturado em trés
secdes, além desta introdugdo. A secdo 2
apresenta a fundamentagdo tedrica relativa as
técnicas de andlise espacial de dados utilizadas.
A secdo 3 descreve o método e resultados
obtidos. Finalmente, a secdo 4 traz as principais
conclusdes e discussdes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A estatistica espacial, mescla conceitos
de analise espacial com célculos estatisticos
tradicionais e permite estudar a correlagdo
espacial dos aspectos que envolvem as
andlises de demanda por transportes como
escolha modal, por exemplo. Entre as
técnicas de estatistica espacial, destaca-
se a geoestatistica que, de acordo com
Camargo et al. (2004), permite descrever
a distribuicdo das varidveis de estudo,
identificar observagdes atipicas, ndo s6 em
relacdo ao tipo de distribui¢do, mas também
em relacao aos vizinhos, e buscar a existéncia
de padroes na distribuigdo espacial.

A geoestatistica estd fundamentada
na Teoria das Variaveis Regionalizadas,
desenvolvida por Georges Matheron e Daniel
G. Krige JOURNEL & HUIJBREGTS, 1978).
A teoria diz que alguma medida pode ser vista
como uma realiza¢do de uma funcao irregular,
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na qual se tem um aspecto aleatdrio, cuja
irregularidade impossibilita prever as variagdes
de um ponto a outro, e um aspecto estruturado,
que reflete as caracteristicas estruturais do
fendomeno regionalizado. Esta teoria ¢ a base
da geoestatistica. Camargo et al. (2004)
afirmam ainda que a variavel regionalizada ¢
distribuida no espago e acrescentam que seus
valores podem ser expressos pela soma de trés
componentes: a) uma componente estrutural,
associada a um valor médio constante ou a
uma tendéncia constante; b) uma componente
aleatoria, espacialmente correlacionada; e c)
um ruido aleatorio ou erro residual.

Conceitos basicos importantes da
geoestatistica como variograma, validacdo
cruzada e krigagem sdo sumariamente descritos
nas subsec¢des seguintes.

2.1. Variograma

O variograma ¢ uma ferramenta que
permite através de uma representacao grafica
apresentar quantitativamente a variagao de
um fendmeno regionalizado no espago. O
variograma serve para encontrar os pesos
Otimos a serem associados as observacdes que
irdo estimar um ponto, uma area ou um bloco
(CARR, 1990; YAMAMOTO & LANDIM,
2013).

Avalia-se o fendmeno através da
mensuragdo das variancias entre pares de pontos
Z(x) separadas por uma distancia h, ou seja, a
fungdo variograma corresponde a média das
variancias entre os pontos (Equagao 1).

2

P1)= L5200~ 2+ )]

2n 5

sendo “n” o numero total de observagdes da
amostra em cada lag (h).

Para a obten¢cdao do variograma
experimental, Lindner (2015), apresenta as
defini¢cdes dos parametros utilizados e relaciona
0S passos:

- Distancia de corte (d_ ): limite superior para
calculo do variograma,;

- Lag: segmentos delimitados a fim de auxiliar
o célculo das variancias entre pares de pontos,
cujos parametros estdo indicados abaixo:

* Tamanho do /ag (h): distdncia média entre
amostras vizinhas;

* Numero de lags (nlags): valor escolhido de
maneira que h X . < d_ . possibilitando
dessa forma a representacdo completa das
amostras;

» Tolerancia de lag (Ah): valores dentro dos
limites (h + Ah) e (h - Ah) sdo considerados
como pertencentes a h.

- Direcdo angular (0): direcdo adotada para

elaboragdo do variograma que melhor representa

a distribuicdo espacial dos dados. Deste

parametro, definem-se:

» Tolerancia angular (A0): valores dentro dos
limites (0 + AB) e (0 - AB) sdo considerados
como pertencentes a 0.

* Diregao ortogonal (6 + 90°): diregdo
ortogonal a dire¢do adotada para elaboracao
do variograma

1) O processo inicia-se em um primeiro
ponto n, da amostra. Para toda observagédo
distante h + Ah e com angulo entre 6 + A0 deste
ponto, calcula-se a diferenca entre os valores
dos pares (Figura la);

2) Refaz-se o primeiro passo para todos
os pontos da amostra (Figura 1b);

3) Em seguida obtém-se a variancia vy
para o /ag de tamanho h. Este valor estara
representado por um dos pontos y no variograma
experimental, onde o eixo das ordenadas ¢
representado pela variancia y e o eixo abscissas,
pela distancia h (Figura 1c);

4) Repete-se os passos indicados acima
para os lags 2h, 3h, ..., nlags*h, afim de se
obter y(2h), y (3h), ...,y (n,,, *h) (Figura 1d),
desde que os valores de distancia ndo excedam
a distancia de corte (d_ ) (Figura le).

O ajuste do variograma experimental ¢
feito a partir de diferentes modelos teoricos.
Embora existam varios modelos de variogramas
teoricos, os modelos esférico, exponencial e
gaussiano conseguem explicar a grande maioria
dos fendmenos espaciais (YAMAMOTO &
LANDIM, 2013). A Tabela 1 apresenta as
equacdes dos trés modelos e a Figura 2 traz a
suas representacoes:
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Fig. 1- Processo de obtencgao do variograma experimental (LINDNER, 2015).

Tabela 1: Modelos teoricos de variogramas

Modelo Equacio
IR h 'h %
ylhi=0, + ':|:1-5 ; —UJE[;} :| parah < a
Esférico
'.r":}!:'i =, ¥Cparah = a
: ¢ ’ Fv,l
Exponencial ¥R =c,+¢ [1 —exp f._EI]
; R
Gaussiano ylhi=c, + :[1 —exp| _l;} J]
Y
1
0.5
0 i ; .
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Modelo Esférico

10 20 30 40
Modelo Exponencial

0 1.0 2.() 3.0 40
Modelo Gausiano

Fig. 2 — Modelos tedricos de variogramas.

A Figura 3 ilustra alguns parametros do
variograma teorico. Representa o que, se espera
dos dados de campo, isto €, que as diferengas
{Z(x1) - Z(xi + h)} decrescam a medida que h,
a distancia que os separa, decresce. E esperado
que observagoes mais proximas geograficamente
tenham um comportamento mais semelhante
entre si do que aquelas separadas por maiores
distancias. Os principais parametros identificados
na Figura 3 sdo sucintamente descritos em
seguida.

7 (@) 4 Campo estruturado

Patamar

Efeito Pepita

alcance (a) |

Distancia (h)

Fig. 3 - Parametros do variograma. Adaptado de
Shinohara et al., 2006.

(1) Alcance (a): distancia dentro da qual
as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente;

(2) Efeito Pepita (Co): € o ponto inicial da curva,
¢ onde ela toca o eixo y. O efeito pepita traduz
a maior ou menor correlacdo espacial entre os
pontos amostrados. Um valor alto deste indice
indica que se encontram grandes variagdes em
curtas distancias;
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(3) Patamar (Co+O): € o valor de y (variancia)
maximo da curva correspondente a Amplitude.

2.2. Validacao cruzada

Para validar os parametros dos modelos
tedricos utiliza-se o teste do ponto ficticio, que
consiste em remover um dado do conjunto de
dados amostrais e, usando-se um estimador e
funcdo ponderada relacionada com a distancia
(variograma modelado), estima-se o valor
retirado (JOURNEL, 1983). Tem-se, entdo,
dois valores para o0 mesmo ponto, o observado
e o estimado. O erro da estimagdao pode ser
calculado pela diferenca entre o valor observado
e o estimado para cada local amostrado.

2.3. Krigagem

Akrigagem ¢ uma técnica de geoestatistica
que possibilita fazer previsdes do valor pontual de
uma varidvel regionalizada em um determinado
local dentro da area estudada. A técnica assume
que os dados recolhidos de uma determinada
populacdo se encontram correlacionados
no espaco. A krigagem difere-se de outros
interpoladores, pois parte do pressuposto de que
pontos proximos no espago tendem a ter valores
mais parecidos do que pontos afastados. Esse
pressuposto ¢ garantido por uma ponderacao
intrinseca ao método (SOARES, 2006).

O sistema de krigagem ¢ constituido
por ponderadores com o objetivo de conduzir
estimativas a erros nulos e minimizacdo da
variancia. A defini¢do dos ponderadores ¢ feita
a partir das curvas ajustadas dos variogramas do
espaco amostral e sua funcdo ¢ ditar a influéncia
dos dados amostrais na estimag¢ao de novos
valores (OLEA, 1999).

A krigagem retine um conjunto de métodos
de estimacdo, como: Krigagem Simples,
Ordindaria, Universal, Indicativa, Disjunta,
Cokrigagem e com Deriva Externa. Como ja foi
citado antes, neste trabalho serdo avaliadas as
aplicacdes das técnicas de Krigagem Ordinéria
e Indicativa para a interpolacdo dos valores
coletados.

A Equacdo 2 apresenta a formulagdo para
o estimador de Krigagem Ordinaria:

2()= D w,, (0)z()
)
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sendo:
z.(u) - estimativa do valor na posi¢éo u;
w_ - ponderadores;

ox

z(u) - valor da variavel na posi¢ao u.

Lindner (2015) aponta que as variancias
de krigagem ndo sdo normalmente medidas de
acuracia de estimativa local e que, para satisfazer
esta necessidade, uma das solugdes € a utilizacao
da Krigagem Indicativa. No caso da Krigagem
Indicativa, o objetivo passa a ser o de definir
areas com maior ou menor probabilidade de
ocorréncia de um determinado evento.

A Krigagem Indicativa requer que os valores
do conjunto de dados amostrais sejam modificados
segundo uma transformagdo nao linear f(x) =0
ou f(x)=1. Consiste em transformar uma variavel
aleatdria continua em uma variavel bindria
definindo o nivel de corte, ou seja, transformar
valores que estdo abaixo de um determinado valor
de corte em “0” e os que estdo acima em “1”
(YAMAMOTO & LANDIM, 2013).

A Krigagem Indicativa ¢ dada pela
Equagdo 3 abaixo:

n n

Fv)=X wip,
j=1 (3)

onde:

w, - S30 0S pesos

z_'/_ - 530 os indicadores

v_ - nivel de corte

De acordo com Lima et al. (2008) a partir
das frequéncias acumuladas, da proporg¢ado
de valores e dos variogramas experimentais,
calcula-se as probabilidades para determinados
locais da area amostral.

Neste trabalho ndo se utilizou uma variavel
continua transformada a partir de um ponto de
corte para a aplicacao da KI, e sim, uma variavel
discreta “modo particular motorizado”, sendo
“0” ndo usa do automovel ou moto € “1”, 0 uso
do automdvel ou moto.

3. METODO E RESULTADOS

O fluxograma da Figura 4 mostra a
sequéncia dos procedimentos metodologicos
utilizados nesse trabalho. As secdes seguintes
trazem a descri¢do de cada etapa, bem como os
resultados obtidos.
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Tratamento dos dados

Aplicagdo da AD

Sele¢do da regido a ser trabalhada

Modelagem do variograma
com variavel dummy

Modelagem do variograma
com variavel continua

Validagédo Validagao

Krigagem ordinéria (KO) Krigagem indicativa(KI)

Comparagao dos resultados
Fig. 4 - Fluxograma do método seguido.

3.1. Tratamento dos dados

Os dados utilizados sdo provenientes da
entrevista domiciliar e da pesquisa de opinido
a respeito da avaliacao do transporte urbano,
aplicadas em conjunto na Pesquisa Origem/
Destino (O/D) de 2007/2008 na cidade de Sao
Carlos, Sao Paulo (RODRIGUES DA SILVA,
2008). A cidade, de porte médio, esta localizada
no centro-oeste do estado de Sdo Paulo, a 213
km de distancia rodoviaria da capital. Possui uma
area total de 1.137,30 km?, sendo a area urbana
de aproximadamente 105 km?. Sua populagao ¢
composta de 221.936 habitantes, sendo que 96%
reside na area urbana (IBGE, 2010).

Para a efetivag¢ao da entrevista domiciliar
e da pesquisa de opinido foram selecionados
aleatoriamente 5% dos domicilios contidos
na base de informagdes cadastral cedida pelo
Servico Auténomo de Agua e Esgoto (SAAE)
do municipio. A referida base ¢ formada por
pontos cujas coordenadas em UTM - Universal
Transversa de Mercator, sdo referentes aos
hidrémetros dos domicilios e sdo apresentadas
em metros.

A pesquisa de opinido contem dados
qualitativos sobre o sistema de transporte de
Sao Carlos e foi aplicada a um morador de cada
domicilio pesquisado, gerando um banco com
2.791 casos. Este banco de dados, associado a
entrevista domiciliar, foi utilizado como base para
tratamento de dados e obtengao da amostra final.
Para determinacao da amostra, foram eliminados
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os dados incoerentes ou ausentes, aqueles
referentes as pessoas que ndo realizaram viagens,
os domicilios com coordenadas geograficas
repetidas e os individuos que utilizaram outros
modos de transporte, diferentes do publico,
particular motorizado e ndo motorizado. Vale
destacar que o modo ndo motorizado ¢ referente
apenas aos dados do modo a pé. Logo, o banco
de dados final contém 1.216 casos tendo, 22
variaveis categoricas e 4 variaveis numéricas.
A Tabela 2 traz as principais varidveis que
compdem a amostra e a sua descricao. Na tabela
também sdo descritas as variaveis utilizados em
cada técnica.

Tabela 2: Principais variaveis da amostra

Variavel Descrigao Técnica
1 - risco de Atropelamento;
Principal 2 - roubos ¢ assaltos;
Problema - modo | 3 - péssimas condi¢des de AD
aPé calgadas;
4 - falta de arborizag@o.
1- vazios;
Lotagao dos 2- com lotagdo adequada;
N . AD
onibus 3- cheios;
4- superlotados.
1- muito pequeno; 2-
Frota pequeno; AD
3-suficiente;
4-6timo.
1 - rapidez,
Principal 2 - seguranga,
Problema - modo 3 - conforto, AD
Onibus 4 - itinerario,
5 — horario.
Principal 1 - congestionamento; 2
Problema - modo - falta de estacionamento; AD
Automovel 3 - custo elevado.
Possuir CNH -sim AD
2-ndo
Sexo do chefe da 1 - masculino
e L. AD
familia 2 - feminino
1- segundo grau completo
ou superior;
Grau de 2 - segundo grau AD
instrucdo incompleto ou nivel
inferior;
3-ndo alfabetizado.
1-0,0 a2 SM;
Condigdo de 2-2,1 a8 SM; AD
Renda 3-8,1a20SM;
4 - ndo respondeu.
1-publico;
Modo principal 2-particular motorizado; AD
3-ndo motorizado.
Quantidade de Quantidade de motocicletas
. .. AD
Motocicletas por domicilio
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Quantidade de Quantidade de automdveis
. S AD
Automoveis por domicilio
Idade Idade do chefe da familia AD
. Numero total viagem
Total de. Viagens realizada pelo chefe de AD
Realizadas -
familia
Modo particular 0: Nao usa;
. KI
motorizado 1: usa
Probabilidades Variavel continua
de escolha do proveniente dos resultados KO
modo particular da AD
motorizado (intervalo entre O e 1)

AD- Arvore de Decisdo; KI — Krigagem
Indicativa; KO — Krigagem Ordinaria.

3.2. Aplicacdo da AD

Inicialmente, a técnica da Arvore de
Decisao (AD) foi aplicada por Pitombo et al.
(2015) com o objetivo de identificar as variaveis
que contribuem para o entendimento da escolha
modal e determinar uma variavel continua, para
a aplicacao da Krigagem Ordinaria.

Identificou-se que, para o uso do modo de
transporte particular motorizado, as variaveis
com maior influéncia foram: possuir CNH
(Carteira Nacional de Habilitacdo), possuir
automoveis ou motocicletas no domicilio, ter
idade inferior a 59 anos, ser do sexo masculino
e considerar como principais problemas de
utilizagao desse modo a falta de estacionamento
e o custo elevado.

O modelo de AD gerou entdo, a partir
das variaveis explicativas descritas na Tabela
2, probabilidades para a escolha modal. A
probabilidade do uso do modo particular motorizado
foi entdo a variavel objeto de estudo. A Krigagem
Indicativa, aplicada posteriormente, foi realizada
com a variavel dummy que caracteriza realmente
o0 uso do modo particular motorizado (0: Nao usa
automovel/moto — 1: Usa automodvel/moto).

Através da analise dos mapas exploratorios
das probabilidades obtidas com a AD, percebeu-
se que as variaveis nao apresentavam um padrao
espacial. Na tentativa de encontrar padroes
espaciais das varidveis em uma menor dimensao,
segregou-se a area de estudo em seis regides
considerando o critério da renda (Fig. 5). Aideia
seria selecionar regides com predominancia
de domicilios de menor renda, considerando
a hipdtese de que nestes locais, poderia haver
padrdes espaciais aparentes no uso do automaovel.
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Fig. 5 - Seis regides segundo renda e coordenadas
geograficas. Fonte: Pitombo et al. (2015)

3.3. Seleciio da regido a ser interpolada

Pitombo et al. (2015) perceberam que a
area 2 foi a que apresentou um padrdo espacial,
variando do centro para a periferia da regiao
(Figura 6). A &rea 2 ¢ constituida tanto por bairros
considerados periféricos, como Loteamento
Habitacional Sao Carlos I (Nucleo residencial
Ivo Morganti), Dario Rodrigues (Sao Carlos
II), Sao Carlos III e IV (Lourival Maricondi),
Bairros Arnon de Melo (Sao Carlos V) e Conj.
Habitacional Sta. Angelina, quanto por bairros
de populacdo de maior renda, como Parque
Santa Felicia, jardim Ipanema, Montreal e
condominio Quebec, ¢ engloba também, o
campus universitario 2 da Universidade de Sao
Paulo. Vale destacar que neste trabalho o foco
¢ somente os resultados obtidos para o modo
particular motorizado (automodvel e motocicleta).

A area 2 ¢ formada por 110 pontos.
Para a Krigagem Ordinaria foram utilizadas
as coordenadas em UTM para os 110 pontos,
bem como as probabilidades de escolha do
automovel ou motocicleta. J& para a KI também
foram utilizadas coordenadas geograficas e
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variavel dummy que representava o uso do auto/
motocicleta.

Os dados foram trabalhados através do
software GeoMS (Geostatistical Modelling
Software), desenvolvido pelo Instituto Superior
Técnico/Universidade Técnica de Lisboa e os
mapas finais foram editados através do Arcgis
10.1.

°
L
ﬁ“.ﬁ‘. °
° '. ® o
I S
o® :‘;-”
¢
..0:
°n e
®
L
.'..
.
PROBABILIDADE
DE USAR
® Menor que 0,5
105 0 1 Kilometers A ® Maior que 0,5

Fig. 6 - Distribui¢ao da Probabilidade do modo
particular motorizado — area 2

3.4. Modelagem de variogramas

Na modelagem dos variogramas utilizou-
se duas variaveis descritas a seguir: uma continua
e outra dummy.

A variavel continua foi a probabilidade
de escolha do modo particular motorizado, que
depois foi aplicada na Krigagem Ordinaria.

Transformou-se a variavel “modo principal”
em uma variavel dummy, “1” para o uso do
modo particular motorizado e “0” para os casos
do ndo uso do modo particular motorizado.
Posteriormente, essa variavel foi utilizada na
Krigagem Indicativa.

ApOs varios testes, identificou-se a dire¢ao
principal (30°- maior dependéncia espacial dos
dados) e a ortogonal (- 60°). A distancia entre
amostras (h — Lag distance) foi considerada
na faixa de 130 metros (préxima a uma
quadra — distancia média entre as coordenadas
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geograficas) e a distancia maxima para o calculo
do variograma foi de 100.000 metros (Cut
distance). Em seguida, foi feita a modelagem dos
variogramas, determinando outros parametros,
como o efeito pepita (Co), amplitude (a) e
modelo teodrico ajustado.

A Tabela 3 traz um resumo dos parametros
de modelagem dos variogramas para os dois tipos
de varidveis e a Figura 7 ilustra os variogramas
modelados na direcao 30°.

Tabela 3: Resumo dos parametros de modelagem
dos variogramas — modo particular motorizado

. Variavel Variavel
Area 2 ;
continua dummy
Direcao 30° -60° 30° -60°
h (m) 131 132 131 132
Cutdistance |, 100 | 100.000 100.000
(m)
Efeito 0,029 0,070
Pepita (Co)
Alcance (a) 833 m 363m | 577m | 326m
Patamar
0,072 0,210
(Co+C1) ’ ’
Modelo Esférico Gaussiano

Ak

200 400 600 800 1000 1200 1400

Distancia(m)

Modelo Esférico (varidvel continua)

3

[=]
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)
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2
024 .
0.21
D.18

0.15
012
0.09
0.06
0.03
0.00

o 200 400 600 BOO 1000 1200 1400 1600 1800

M (h)
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Modelo Gaussiano (variavel dummy)

Fig. 7 - Variogramas modelados na dire¢ao 30°.
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3.5. Validac¢ao cruzada

A validagdo cruzada permite selecionar
o modelo matematico que melhor descreve a
dependéncia espacial das observacdes das varidveis
em funcdo das distancias. Para cada ponto existird o
valor real (amostrado) e o valor estimado, podendo-
se assim obter o erro de estimacdo. Neste trabalho
foram calculados o Erro Médio (EM); Erro Médio
Normalizado (EMN) e Variancia dos Erros (VAR)
com o intuito de aferir a qualidade dos variogramas
teoricos (Tabela 4). As equagdes para calculo
de tais medidas de desempenho também estdo
apresentadas a seguir.

1 &

EM=—>"(x, -,
N Z( ) “)

EM = Erro médio; X; = valor estimado; y; = valor
observado.

N _
EMN:iZ(Xi yz)
N i=1 y,- (5)

EMN = Erro médio normalizado
var (x—y) =E((x—y)—m)* (6

u= Média dos erros; x-y = erros

Tabela 4: Resultados da validagao cruzada

Area 2 Krigage.m ¥(ri.g ag.em
ordinaria | indicativa
Erro médio -0,003 -0,001
Erro médio Normalizado 0,6 0,3
Variincia dos erros 0,079 0,104
% de acertos 49% 55%

Para o célculo da % de acertos transformou-
se os valores estimados (probabilidades do uso
do automovel ou motocicleta) em uma variavel
dummy, sendo que os pontos cujos valores
estimados estavam acima da mediana (0,6919)
foram considerados como “1” e aqueles com
valores inferiores, como “0”. Esta transformacao
ocorreu apenas para o caso dos valores estimados
na Krigagem Indicativa.

Observando as medidas de desempenho
apresentadas na Tabela 4, verifica-se que as
duas técnicas de krigagem sdo bem similares. A
Krigagem Indicativa, no entanto, apresenta maior

percentual de acertos, menor erro médio € menor
erro médio normalizado.

3.6. Krigagem

Os parametros da Tabela 3 foram utilizados
para a composicao dos mapas através dos processos
de Krigagem Ordinaria e Indicativa (Figura 8),
a fim de estimar em locais ndo amostrados os
valores das variaveis relativas a utilizagao do modo
particular motorizado (automével e motocicleta).

O processo de Krigagem Ordinaria foi
aplicado por Pitombo et al. (2015) que estimaram
a probabilidade de escolha modal em coordenadas
conhecidas e desconhecidas. Vale ressaltar que,
ao contrario da Krigagem Indicativa, a Krigagem
Ordinaria permite o uso apenas de variaveis continuas.

| Setores censitarios

Valor
e Alto: 0.73

B Baixo: 0.32

N
A o —— t—

k.
At

\\ ‘\\“\ ~
| Setores censiténh

g
\\\\
Valor g,

e Al 0.73 ™
—

Baixo: 0.32

A e —] k1
Krigagem Indicativa

Fig. 8 - Valores interpolados de probabilidades
de escolha modal.
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Observa-se que os mapas gerados pelas
duas técnicas sdo bastante parecidos e indicam
uma maior probabilidade da utilizagdo do modo
particular motorizado na area mais periférica da
regido. Essa probabilidade diminui a medida que
se aproxima do centro da area, onde se localizam
os conjuntos habitacionais com popula¢do com
menor poder aquisitivo, o que sugere um quadro
condizente com a realidade encontrada na regido.

Considerando que no caso da aplicagao
da krigagem indicativa a variavel aplicada nao
¢ continua, a Figura 9 traz o mapa interpolado
da variavel dummy onde se tem a area azul
(valor 1) representando a utilizagdo do modo
particular motorizado e a cor vermelha (valor
0) indicando a utilizagdo de outro modo de
transporte. Utilizou-se a mediana dos valores
estimados para obter a transformacao desses
valores em 0 e 1 (valores maiores que a mediana
foram classificados como 1).

Valor

K
—
|:| Setores censitarios

N

A 1 0 1 2 3
sl Quiilometros

Fig. 9 - Mapa interpolado para a variavel dummy.

Mais uma vez, observou-se uma predomi-
nancia da utilizagcdo do modo particular
motorizado nas regides periféricas da regido.

4. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo analisar
a aplicagdo de duas técnicas de Krigagem
(Ordinaria e Indicativa) para estimar a escolha
por automodvel/motocicleta em coordenadas de
valores conhecidos e desconhecidos, comparando
os resultados alcangados a fim de identificar a
resposta mais adequada ao caso em questdo. Essa
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verifica¢do levou em consideracdo a andlise dos
variogramas, dos mapas estimados e as medidas
de desempenho calculadas na validagao cruzada.

Os resultados obtidos pela utilizacdo
das técnicas demonstram sua viabilidade na
aplicacdo na area de demanda por transportes,
especialmente no caso da escolha modal, sendo
que entre as duas técnicas aplicadas nesse estudo
(Krigagem Ordinaria e Krigagem Indicativa),
observou-se um incremento para o caso de
utilizag¢do da Krigagem Indicativa.

A validacdo cruzada mostrou que na
aplicagdo da Krigagem Indicativa obteve-se 55%
de acertos, enquanto que na Krigagem Ordinaria
obteve-se 49% de acertos para as estimacdes
de probabilidade de uso do modo particular
motorizado. Com a KI também houve um menor
erro médio e menor erro médio normalizado.

Vale destacar que na aplicacdao da
Krigagem Ordinaria, a variavel interpolada
“probabilidade de escolha do modo particular
motorizado”, € resultante de um modelo gerado
a partir da aplicacdo da Arvore de Decisdo
(AD), ou seja, indiretamente, outras varidveis
influenciaram na caracterizacdo da escolha
do modo e, consequentemente, nos calculos
das probabilidades, propiciando o uso do
procedimento metodologico para projecoes
futuras. Por outro lado, na aplicagdo da Krigagem
Indicativa, considerou-se apenas a localizagao
espacial da varidvel e o valor real dela, evitando
assim possiveis propagacdes de erros. No entanto,
o procedimento que consiste na aplicagao e KI ¢
adequado apenas para analises na data presente.

Ressalta-se ainda a necessidade de
adaptacdo de dados de demanda por transportes
para aplicacdo na modelagem geoestatistica,
j& que o fendomeno estudado geralmente nao
apresenta continuidade espacial. As superficies
obtidas, no entanto, mostram manchas ou
tendéncias de escolhas modais, de forma
confirmatoria, capazes de auxiliar no processo de
decisdo e implementagdo de politicas publicas.
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